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Este estudo visa identificar quais fatores são significativos na aprovação dos calouros dos cursos de 
engenharia da Universidade Federal do Pará (UFPA) na disciplina de Cálculo 1, a qual possui um dos 
maiores índices de reprovação dentro das universidades. Utilizando o software IBM SPSS Statistics, 
pode-se criar um banco de dados de variáveis dicotômicas e com isso fazer a regressão logística que, 
por meio dela, obteve-se uma função que possui como entrada as variáveis categóricas e como saída 
a probabilidade de passar ou não em Calculo 1. Para tanto, entrevistou-se 281 discentes que já 
cursaram a disciplina, respondendo à 13 perguntas (variáveis categóricas) cada. Observou-se com 
este estudo que existem questões (variáveis de entrada) que são mais significativas que outras e 
concluiu-se que a aprovação em Cálculo 1 está fortemente relacionada ao interesse e gosto pelo 
estudo da matemática desde a fase pré-universidade dos alunos. 
 
Palavras-chave: Calculo 1.Variável Categórica. Regressão Logística. 
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This research aims to identify which factors are significant in the performance of freshmen of the 
Federal University of Pará (UFPa) engineering courses in the discipline of Calculus 1, which has one 
of the highest failure rates in universities. Using the IBM SPSS Statistics software, a database of 
dichotomous variables can be created and logistic regression can be used to obtain a function that has 
as input the categorical variables and as an output the probability of passing through or not in Calculus 
1. For that, we interviewed 281 students who have already studied the discipline, answering the 13 
questions (categorical variables) each. It was observed with this study that there are questions (input 
variables) that are more significant than others and it was concluded that the approval in Calculus 1 




Key-words: Calculus 1. Categorical variable. Logistic regression. 
 
1  INTRODUÇÃO 
Considerável parcela dos alunos que iniciam um curso de engenharia se depara com uma 
situação extremamente desconfortável: aprender cálculo. Vindo diretamente do Ensino Médio, o 
aluno dificilmente consegue acompanhar as exigências do novo ambiente acadêmico (CASTRO, 
2014). Em uma pesquisa feita pela UNICAMP, levantou-se um histórico de 12 anos (1997 a 2009) 
de informações relativas à esta disciplina que permitiu constatar taxas de até 77,5% de reprovação e 
evasão dos estudantes (GARZELLA, 2013). Com o objetivo de amenizar este problema, a Pró-
Reitoria de Ensino e Extensão (PROEX), juntamente com o Instituto de Tecnologia (ITEC) da 
Universidade Federal do Pará (UFPA), Campus Belém, criaram o Programa de Cursos de 
Nivelamento de Aprendizagem (PCNA) para as ciências básicas das engenharias, o qual oferece 
cursos básicos de matemática, física e química, preferencialmente aos calouros e não aprovados nas 
disciplinas básicas à engenharia (disciplinas de cálculo, de física e de química do projeto pedagógico 
de cada curso) (RODRIGUES et al., 2012). Sabe-se também que além das dificuldades com a 
aprendizagem das disciplinas das ciências básicas, existem os problemas do dia a dia dos alunos, 
como transporte, renda familiar, moradia entre outros, e que se entende que esses atributos 
influenciam diretamente na aprovação ou não de qualquer disciplina.  
Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo matemático baseado em regressão 
logística multivariável que apontará, entre as dificuldades que os alunos passam no dia a dia, a de 
maior peso na aprovação ou não da disciplina de cálculo 1. Uma pesquisa de campo entre os alunos 
da engenharia do ITEC que já cursaram a disciplina de cálculo 1 será realizada. Esses alunos 
responderão a um questionário cujas perguntas serão sobre gosto pelos estudos, renda, moradia, 
transporte e participação no PCNA ou outros projetos. Essas questões formarão o conjunto das 
variáveis qualitativas do modelo matemático pois as respostas a essas perguntas serão apenas sim ou 
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não. Um método para quantificar essas variáveis qualitativas é atribuir valores para elas, no caso 1 
ou 0 (indicando a presença ou a ausência de um dado atributo) que são conhecidas na literatura 
existente como variáveis categóricas. O software IBM SPSS foi utilizado para realizar as análises 
bem como obter a função que descreve a possibilidade de um aluno passar ou não na disciplina de 
Cálculo 1 na primeira vez que cursa essa disciplina. De posse do modelo matemático será possível 
analisar o perfil de um aluno calouro do curso de engenharia e consequentemente informa-lo onde 
estará sua principal dificuldade na aprovação da disciplina de Cálculo 1. Dessa maneira caberá a ele 
contornar suas limitações para alcançar o tão sonhado diploma de graduação. 
 
2 MÉTODOLOGIA UTILIZADA 
O procedimento para alcançar os objetivos pretendidos neste trabalho foi composto de duas 
etapas fundamentais. Na primeira etapa realizou-se uma pesquisa de campo entre 281 alunos dos 
diversos cursos de engenharia do ITEC que já cursaram a disciplina de Cálculo 1. Para esses alunos 
foi solicitado que preenchessem de maneira sincera e verdadeira um questionário que continha apenas 
perguntas cujas respostas eram sim ou não. A Tabela 1 apresenta as 13 perguntas utilizadas na 
pesquisa de campo bem como a quantidade de respostas sim ou não para cada uma delas. 
 
Tabela 1 – Pesquisa de campo entre alunos que já cursaram a disciplina de Cálculo 1. 
Numeração Pergunta do questionário Sim Não 
1 
Você passou em Cálculo 1 na primeira vez que 
cursou a disciplina? 
224 57 
2 Você concluiu o ensino médio em escola pública? 128 153 
3 
Você gostava de estudar matemática no ensino 
médio? 
254 27 
4 Você tem facilidade no aprendizado de matemática? 229 52 
5 Você concluiu o curso de nivelamento PCNA? 169 113 
6 
Você estudava Cálculo 1 em grupo nos turnos em que 
não tinha aula na UFPA? 
117 164 
7 
Você resolvia exercícios de Cálculo 1 além daqueles 
resolvidos em sala? 
202 79 
8 
Você tinha o hábito de revisar o conteúdo de Cálculo 
1 no mesmo dia da aula? 
62 219 
9 
Você participou ou participa de algum projeto de 
pesquisa ou extensão 
179 102 
10 Você usa transporte público para vir à UFPA? 226 55 
11 Você mora com a família? 235 46 
12 Você mora em Belém? 232 49 
13 Você possui renda própria? 49 232 
Fonte: Elaborado pelos autores 
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As informações obtidas por meio do questionário foram cadastradas no software IBM SPSS. 
De posse dos dados registrados iniciou-se a segunda etapa do procedimento, a criação de um modelo 
matemático obtido via regressão logística. Como o questionário utilizado só possui perguntas cujas 
respostas são do tipo sim ou não, isto é, 1 ou 0, diz-se então que a regressão logística usa variáveis 
dicotômicas para a estimativa da função que modela os dados tabelados. As questões de 2 a 13 do 
questionário foram utilizadas como dados de entrada, formando o conjunto das variáveis 
independentes do problema. A questão de número 1 foi utilizada como dado de saída, a qual 
representa a variável dependente do problema. A ferramenta de regressão logística aponta qual 
variável ou variáveis influenciam mais na aprovação da disciplina de Cálculo 1. O software escolhido 
para a modelagem deste problema foi o IBM SPSS, o qual dispõe do método de regressão logística.  
 
3 MODELAGEM POR REGRESSÃO LOGÍSTICA 
Um modelo de regressão pode ser definido como uma equação matemática em que se expressa 
o relacionamento de variáveis. Nestes modelos, define-se uma variável dependente (Y), ou variável 
de saída, e procura-se verificar a influência de uma ou mais variáveis ditas variáveis independentes, 
causais ou explicativas (X’s) sobre esta variável dependente. Na equação (1), vê-se um exemplo de 
um modelo de regressão linear (ZANINI, 2007). 
 
 Yi = β0 + β1X1 + β2X2 +...+ βiXi + εi (1) 
   
Onde: 
Yi: representa a variável dependente; 
βi : são os coeficientes de regressão; 
Xi : são as variáveis independentes;   
εi: erro. 
 
A regressão logística consiste em um tipo de regressão aplicável e preferida quando se tem 
uma variável dependente categórica dicotômica, ou seja, uma variável nominal ou não métrica que 
possui apenas dois grupos ou classificações como resultados possíveis como, por exemplo, alto ou 
baixo, homem e mulher, sim ou não, etc. Na regressão logística, a probabilidade de ocorrência de um 
evento pode ser estimada diretamente (ZANINI, 2007). No caso da variável dependente Y assumir 
apenas dois possíveis estados (1 ou 0) e haver um conjunto de p variáveis independentes X1 , X2 , ... , 
Xp, o modelo de regressão logística pode ser escrito da seguinte forma: 
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 g(x) =  β0 +  β1X1i + . . . + βpXpi 
 
A seguir tem-se as etapas de análise dos dados para se obter o modelo de regressão logística 
apresentado na equação (2). 
 
3.1 VERIFICAÇÃO DE COLINEARIDADE 
Quando se trabalha com mais de uma variável regressora, é muito importante verificar se essas 
variáveis explicativas são correlacionadas. Se não houver nenhum relacionamento entre elas, diz-se 
que são ortogonais. Porém se as variáveis forem muito correlacionadas, as inferências baseadas no 
modelo de regressão podem ser errôneas ou pouco confiáveis. Por isso, é necessário verificar se as 
variáveis são altamente correlacionadas (FERREIRA, 2012). 
Por meio do software IBM SPSS, é possível verificar a colinearidade por meio do seguinte 
procedimento: Analisar  Regressão  Linear. Neste novo painel, é possível clicar em Estatística 
e marcar a opção Diagnósticos de colinearidade. Feito isso, na aba Coeficientes são verificados os 
índices de colinearidade, que são: Tolerância e VIF (VarianceInflactionFactor). 
O valor de VIF deve estar abaixo de 10 e o valor de Tolerância (1/VIF) deve estar acima de 
0,1 (FERREIRA, 2012). A Figura 1 apresenta a janela de saída do software com 12 perguntas do 
questionário (perguntas de 2 a 13, que são as variáveis de entrada do modelo). Verificando os índices, 
percebe-se que os valores de VIF e Tolerância colaboram com o intervalo permitido, não registrando 
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3.2 VALOR-P E OS TESTES DE WALD, OMNIBUS, HOSMER-LEMESHOW 
Um importante dado a ser considerado é o valor-p de significância, que aparece como Sig no 
software. O valor-p é definido como a probabilidade de se observar um valor da estatística de teste 
(hipótese nula) maior ou igual ao encontrado. Tradicionalmente, o valor de corte para rejeitar a 
hipótese nula é de 0,05, o que significa que, quando não há nenhuma diferença, um valor tão extremo 
para a estatística de teste é esperado em menos de 5% das vezes. Valores pequenos de valor-p 
indicam, portanto, que a hipótese nula é falsa (FERREIRA, PATINO, 2015).  O teste de Wald verifica 
o grau de significância de cada coeficiente da equação logística. É definido como a razão entre o 
coeficiente e o seu respectivo desvio padrão. O seu valor-p admite como hipótese nula que o 
coeficiente é nulo. Deve ser, portanto, recusado, ou seja, seu valor-p deve estar abaixo de 5%. Isso 










Wj: Valor-p de Wald 
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B: Coeficiente da variável 
SE: Desvio padrão da variável 
 
O teste de Omnibus possui como hipótese nula que o ajuste do modelo seja igual ao ajuste do 
modelo sem previsor e como hipótese alternativa que o ajuste do modelo seja diferente do modelo 
sem previsor. É então recomendado que se escolha a hipótese alternativa (valor-p de Omnibus < 5%), 
pois significa que um modelo com um determinado previsor (variável) a mais é melhor que um 
modelo sem esse previsor. Caso não seja possível rejeitar a hipótese nula, deve-se aceitar o modelo 
sem aquele determinado previsor (GEYER, 2008).   
O teste de Hosmer e Lemeshow admite como hipótese nula que o modelo gerado seja igual às 
categorias observadas. Considerando-se Y como o valor real da variável e 𝑌^ como o valor previsto, 
esse teste é feito com intuito de medir a proximidade de ambos. A hipótese nula (hipótese de teste) é 
que não existe diferença significativa entre o valor real e o valor previsto, ou seja, equivale a dizer 
que o modelo tem bom poder de ajuste. Quanto menor é o valor da diferença entre 𝑌 e 𝑌^ , mais os 
valores previstos se aproximam dos reais e, portanto, melhor desempenho preditivo tem o modelo. 
Desta forma, um fator positivo a favor do modelo é quando se aceita a seguinte hipótese nula: 
 
 𝐻𝑜: 𝑌 = 𝑌^ (4) 
Dessa forma, o valor-p do teste de Hosmer-Lemeshow deve estar acima de 5%, o que afirma que 
o valor Y do modelo com a nova variável é igual ao valor Y^ previsto em mais de 5% das vezes caso 
a hipótese nula seja verdadeira (ZANINI, 2007). 
 
 3.3 ANÁLISE DO VALOR-P DE WALD 
  No software, clicando em Analisar  Regressão   Logística Binária, pode-se definir os 
parâmetros a serem considerados pelo programa. Primeiro, clicou-se em categórico e todas as 
variáveis independentes foram inseridas como categóricas. Inicialmente, foi realizada uma única 
regressão logística com todas as variáveis, a fim de observar quais delas estavam em desacordo com 
as condições estabelecidas. Dessa forma, obteve-se a saída cuja imagem encontra-se na Figura 2. 
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Na coluna Sig, pode-se verificar que o valor-p de Wald de muitas variáveis está acima de 5%. 
Isso indica que a inclusão daquela variável não faz uma diferença significativa no modelo construído. 
Do contrário, esta variável está poluindo o modelo. Foi optado então por fazer uma nova regressão 
retirando as variáveis categóricas que estão com índice acima de 5%. Na Figura 3 tem-se a janela de 
saída do software com apenas 5 entradas para o modelo. Quando realizou-se essa nova regressão, 
observou-se que as variáveis possuíram valor-p de Wald abaixo de 5%, sendo possível iniciar um 
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Figura 3 – Regressão logística após a análise do Valor-p de Wald. 
 
 
Fonte: Elaborado pelo autor 
 
3.4 ANÁLISE DO TESTE DE OMNIBUS E DO TESTE DE HOSMER-LEMESHOW 
Nesta nova etapa, utilizou-se o método de regressão logarítmica hierárquica para estas 5 
variáveis de entrada remanescentes. Nesse método, o programa adiciona gradualmente as variáveis 
uma a uma, possibilitando comparar diferentes modelos em diferentes etapas. Cada vez que se 
adiciona uma nova variável, o programa adiciona um novo bloco, mostrando os testes de Omnibus e 
de Hosmer-Lemeshow após a inserção daquela variável. Quando foram inseridas as variáveis ‘Você 
concluiu o curso de nivelamento PCNA’ e ‘Você tinha o hábito de revisar o conteúdo no mesmo dia 
da aula’, respectivamente, as variáveis não passaram no teste de Hosmer-Lemeshow, ou seja, em 
menos de 5% das vezes o valor real é igual ao valor previsto caso a hipótese nula seja aceita. Isso 
indica que estas variáveis estão poluindo o modelo, e podem ser descartadas. Porém, é importante 
salientar que essas duas variáveis passaram no teste de Omnibus, ou seja, a inserção dessas variáveis 
altera de alguma forma o resultado. Mesmo assim, optou-se por retirá-las. 
 
4 ANÁLISE E INTERPRETAÇÃO DO MODELO FINAL 
Após a determinação das 3 entradas que mais afetam o modelo de regressão logística, foi feita 
uma nova regressão a qual aponta para um modelo julgado mais adequado. Os dados obtidos via 
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Figura 4 – Variáveis na Equação 
 
Fonte: Elaborado pelo autor 
 
A coluna B indica os coeficientes de cada variável. Podemos observar que o fato de o aluno 
ter concluído o ensino médio em escola pública contribui negativamente para a estatística. A coluna 
Exp(B) indica a escala de OddsRatio (razão de chances). A interpretação deste dado é que indivíduos 
que dizem ‘sim’ para aquela variável categórica, possuem chances Exp(B) vezes maior de estarem 
no grupo que passou em cálculo 1 de primeira. 
Nossa base de dados, portanto, conclui que ‘gostar de estudar matemática no ensino médio’ e 
‘participar de algum projeto de pesquisa ou extensão’ implica em chances maiores de passar em 
Cálculo 1 de primeira (aumento de 11,209 vezes e 9,861 vezes respectivamente). Em contrapartida, 
alunos que concluem o ensino médio em escola pública possuem menos chance de passar em Cálculo 
1 de primeira (0,327 vezes a mais). Sendo assim, conforme a equação (2), o modelo de regressão 










x1 é a resposta (1 ou 0) para a pergunta ‘Você concluiu o ensino médio em escola pública?’.  
x2 é a resposta (1 ou 0) para a pergunta ‘Você gostava de estudar matemática no ensino médio?’.  
x3 é a resposta (1 ou 0) para a pergunta ‘Você participou ou participa de algum projeto de pesquisa 
ou extensão?”. 
 
5    CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 O objetivo deste trabalho foi, além de gerar uma equação de maneira mais fiel e precisa 
possível, identificar estatisticamente quais foram os fatores que mais afetaram na reprovação em 
Cálculo 1 do grupo em estudo. Embora a regressão logística realizada não deva ser a única forma de 
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análise, corresponde a uma poderosa ferramenta para que os órgãos e instituições competentes 
possam estudar e definir novas estratégias para evitar a reprovação e evasão de calouros da disciplina, 
haja visto que alguns fatores aqui identificados como cruciais podem não estar sendo levados com 
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